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Abstract. Este articulo propone una metodologia para la construccion au-
tomdtica de ontologias a partir de un corpus de texto. Se identifican los temas
de los documentos del corpus mediante Latent Dirichlet Allocation (LDA).
Con base en el conjunto de temas identificados se construye para cada uno
de éstos su taxonomia con sus términos de mayor probabilidad, utilizando el
tesauro WordNet, mediante el cual se obtiene la similaridad y relacion entre los
términos. Las taxonomias resultantes se unen para formar la ontologia final.

1. Introduccion

Las ontologias tienen un papel clave para estructurar, manejar, compartir y procesar la
informacion en la Web Semantica, corpus digitales, comercio electronico, aplicaciones
médicas, etc. ya que proveen conocimiento compartido y comun de un determinado do-
minio [1].

Los modelos probabilisticos han sido utilizados para la construccién de on-
tologias, tal como el trabajo de Jian-hua Yeh [2] que utiliza LDA para extraer los temas,
con los cuales se construye la ontologia aplicando el algoritmo de clustering aglomer-
ativo jerarquico. Zavitsanos et al. [3] aplican LDA de manera repetida con diferente
numero de temas. Los temas aprendidos son directamente usados como conceptos que
forman la estructura de la ontologia. Fortuna et al. [4] utilizan el modelo TF/IDF [5]
y Latent Semantic Indexing (LSI), para asignar términos a un tema, haciendo cada tema
una distribucién sobre términos. Otro de los enfoques en la construccion de ontologias
es utilizar técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural, por mencionar el trabajo de
Cimiano et. al [6], basado en la hipotesis distribucional extraen un conjunto de relaciones
verbo/argumento como entrada al modelo de clustering Andlisis Formal de Conceptos
para la construccién de ontologias.

En el enfoque propuesto en este articulo se construye la ontologia identificando
un conjunto de temas mediante el modelo Latent Dirichlet Allocation (LDA) [7]. Se
construye para cada uno de ellos su taxonomia con sus términos de mayor probabilidad.
Se utiliza el tesauro de WordNet [8] para identificar el término de mayor similaridad!
con el resto para ser la raiz de la taxonomia y la relacién? semdntica entre los términos
que forman al tema. Para determinar la similaridad y relacion semadntica se asocia cada

ICuantifica qué tanto dos conceptos son iguales con base en la informacién contenida en WordNet.
?Indica los sentidos en que estén relacionados dos conceptos, es informacién no jerarquica.



término del tema con un nimero de glosa® de WordNet, la cual se determina aplicando
TF-IDF del modelo espacio vectorial (MEV) [5]. Finalmente, se unen las ontologias cuya
similaridad de sus nodos raices sea mayor que un determinado umbral.

El resto de este articulo se encuentra estructurado de la siguiente manera. En la
seccion 2 se presenta una breve descripcion del modelo utilizado. En la seccién 3 se
describe la metodologia propuesta. La seccion 4 contiene los experimentos, resultados y
evaluacion. Finalmente, en la seccion 5 se presentan algunas conclusiones.

2. Latent Dirichlet Allocation

Latent Dirichlet Allocation [7] es un modelo tematico probabilistico que captura las car-
acteristicas significativas de los documentos del corpus. Consiste en un proceso gen-
erativo en donde los documentos de un corpus son generados como una mezcla temas
(distribucion multinomial de probabilidad sobre temas), donde los temas estin forma-
dos por una mezcla de términos del vocabulario del corpus (distribucién multinomial de
probabilidad sobre el vocabulario). El proceso generativo para cada documento dado un
nimero de temas K, es el siguiente:
1. Seleccionar N ~ Poisson (¢)
2. Seleccionar 6 ~ Dirichlet («)
3. Para cada uno de los N términos w,,:
e Seleccionar un tema z,, ~ Multinomial (6)
e Seleccionar un término w,, de la distribucion de probabilidad multinomial
del tema z,, definida por p(w,,|2,,5).

p(z,=i) representa la probabilidad que el i tema sea muestreado para los n
términos e indica los temas que son importantes (que reflejan el contenido) para un docu-
mento particular. Por su parte p(w,, |z,=1) representa la probabilidad de ocurrencia de un
término w,, dado un tema i indica la probabilidad de ocurrencia de un término para cada
tema.

3. Metodologia
La metodologia propuesta para construir la ontologia comprende las siguientes fases:

1. Pre-procesamiento: para identificar los sustantivos candidatos que podrian formar
la ontologia, se etiquetan las palabras de cada sentencia de los documentos para
obtener su categoria gramatical. Se eliminan todos aquellas palabras que no sean
sustantivos.

2. Creacion de la matriz de caracteristicas: se crea una matriz de documentos-
palabras, donde cada vector representa un documento y las columnas a los
términos del vocabulario. La matriz resultante tendrd un nimero de filas equiva-
lente al nimero de documentos y un niimero de columnas equivalente al total de
términos en el vocabulario. La matriz es la entrada del modelo LDA.

3. Extraccion de temas: Se infiere un conjunto 7" de temas del corpus mediante la
aplicacion del proceso generativo inverso de los modelos probabilisticos. Es decir,
a partir del conjunto de documentos ya conocidos se identifican los temas abor-
dados por éstos aplicandoles el modelo LDA. La inferencia exacta de los temas
es muy costosa, por lo que, se construye una cadena de Markov con técnicas de
Monte Carlo utilizando un muestreador que sigue el modelo LDA.

3Descripcién de un synset (verbo, sustantivo, adjectivo o adverbio) contenido en WordNet.



4. Construccion de la taxonomia de cada tema: Para cada tema i del conjunto de
temas 7T se construye su taxonomia en tres fases:

- Extraccion de términos: los temas estan compuestos por una mezcla de probabil-
idades sobre el vocabulario del corpus. La taxonomia de cada tema se construye
utilizando un subconjunto de términos del vocabulario: para cada tema i del con-
junto de temas 7 se extraen aquellos términos cuya probabilidad sea mayor que la
mediana de su distribucion de probabilidad T;.

- Extraccion del sentido de los términos: para la construccion de la taxonomia de
un tema se obtiene la similaridad entre los términos seleccionados en la fase ante-
rior, por lo que se asocia a cada término w; un sentido de éste en WordNet, el cual
se determina utilizando el modelo espacio vectorial (MEV) [5]. Se obtienen todos
los sentidos en WordNet del término en cuestion. Cada sentido se considera como
un documento, el cual se modela como un vector de acuerdo al MVE. Se con-
struye una consulta con los términos seleccionados del tema al que corresponde
el término y se aplica la medida de similaridad de cosenos para obtener el nimero
de glosa més similar a la consulta, que se asociard al término w;,.

- Construccion de taxonomia de cada tema: se calcula la similaridad y la relacion
semdntica entre los términos seleccionados de cada tema, las cuales se obtienen
mediante las medidas Gloss Vector* y Wu and Palmer’ (WUP). EI proceso es el
siguiente:

(a) La raiz de la taxonomia es el término i cuya sumatoria de similaridad sea
mayor con respecto a los demds términos del tema. Para cada término i se
obtienen las combinaciones de pares de términos que contienen a i y otro
término del resto que conforman al tema. Para cada combinacién se ob-
tiene la similaridad Gloss Vector, la cual se multiplica por la probabilidad
del término i en el tema.

(b) Se agregan a la taxonomia aquellos términos cuya profundidad obtenida
con la medida de relacion WUP sea mayor que la del término raiz y su
similaridad supere un determinado umbral. Para cada término a agregar se
compara con los términos contenidos hasta el momento en la taxonomia,
se agrega el término como nodo hijo del nodo con el cual tenga mayor
similaridad.

Este proceso se repite para cada tema i del conjunto 7"y se obtiene un conjunto J
de taxonomias.

5. Union de taxonomias: el conjunto de taxonomias J se une para obtener la on-
tologia final del corpus. Se obtiene la similaridad entre pares de raices del con-
junto J de taxonomias, se unen aquellas que sobrepasen un umbral establecido.
Se valida la profundidad de los términos raices considerando dos casos: - Profun-
didad de taxonomias iguales: para unir las dos taxonomias se obtiene el concepto
en WordNet que subsume a los términos raices. La taxonomia resultante se agrega
al conjunto J de taxonomias y se eliminan las dos taxonomias semillas. - Profun-
didad de taxonomias diferentes: se identifica la taxonomia de menor profundidad

“Medida de similaridad que forma vectores de segundo orden de co-ocurrencia de términos utilizando
las definiciones de los conceptos de WordNet. Obtiene el coseno del dngulo entre las glosas de los conceptos
para determinar la similaridad entre dos conceptos.

SMedida de relacién que calcula la relacién de dos conceptos considerando la profundidad de éstos en
la jerarquia de WordNet.



(TG) y la de mayor profundidad (TE). Se considera a TG més general con respecto
a TE, se agrega TE a TG en el nivel K, el cual es igual a la profundidad de TE.
Si el conjunto de nodos en TG en el nivel K-1 es mayor que 1, TE se agrega al
nodo con mayor similaridad en dicho conjunto. Se elimina TE del conjunto J de
taxonomias.

El proceso anterior se repite mientras existan pares de taxonomias en el conjunto
J que superen el umbral. Finalmente se unen las taxonomias del conjunto J bajo
un nodo raiz ROOT.

4. Resultados preliminares y Evaluacion

4.1. Experimentos

La metodologia propuesta se evalu6é empleando el corpus Lonely Planet. La ontologia de
este corpus construida manualmente contiene 96 conceptos extraidos de 1801 documentos
de texto del dominio de turismo.

El etiquetado del corpus se realiz6 con la herramienta Stanford POS Tagger. Para
la extraccion de los temas del corpus se utilizé el muestreador Gibbs®. Los valores de los
hiperpardmetros de LDA « y 3 utilizados para el muestreo son de 50/K y 0.01 respecti-
vamente. Se realizaron 31 experimentos para el total de temas K a obtener del corpus, los
mejores resultados se obtuvieron con un valor de K=25 y 10,000 iteraciones de muestreo.
Se desarrollaron diversas pruebas para determinar el valor del umbral de similaridad entre
términos y éste se establecid en 0.7 ya que arrojé mejores resultados.

4.2. Resultados y Evaluacion

Para evaluar los resultados obtenidos se utiliza la medida F' que combina las métricas de
precision y cobertura. La precision se refiere a la proporcion de conceptos correctamente
identificados con respecto al total de conceptos identificados en la ontologia construida
y la cobertura se refiere a la proporcidén de conceptos identificados correctamente con
respecto al nimero de conceptos de la ontologia de referencia.:

2 x precision * cobertura
F= — (1)
precision + cobertura

Se identificaron 115 conceptos de los cuales 61 corresponden a los 96 contenidos en
la ontologia contruida de manera manual. Los resultados presentados en la tabla 1 se
comparan con el trabajo de Cimiano et. al [6] y Zavitsanos et al.[3], omitiendo en esta
comparacion a los trabajos de Jian-hua Yeh [2] y Fortuna et al. [4] que aunque utilizan
modelos probabilisticos no evaluan sus resultados utilizando la medida F.

Las tres metodologias fueron evaluadas en diferentes corpus de texto. Los mejores
resultados de acuerdo a la medida F' son los obtenidos por el modelo de Zavitsanos et al.,
sin embargo ellos no realizan el etiquetado de la estructura de la ontologia, el cual infieren
mediante el traslape con la estructura de la ontologia de referencia del corpus.

Ohttp : //gibbslda.sourceforge.net/.



Conceptos identificados

Metodologia | Precision | Cobertura | Medida F
Zavitsanos 74% 85% 79%
Cimiano 29.33% 65.49% 44.69%
Propuesta 53% 63% 58%

Table 1. Resultados

5. Conclusiones

Este articulo propone un enfoque para construir ontologias a partir de un corpus aplicando
el modelo probabilistico LDA, el cual permite identificar los temas abordados por los
documentos del corpus. Se parte de la idea de que cada tema trata sobre un determinado
concepto y que los términos que lo componen deben de tener una taxonomia que describa
a éste. Se utiliza el teasuro WordNet para determinar la similaridad y relacién seméntica
entre términos que conforman a cada tema. Aunque WordNet es fundamental en la prop-
uesta presentada, puede verse también como una desventaja ya que la construccion de la
taxonomia de cada tema depende totalmente de ella. En el corto plazo se experimentara
la utilizacién de técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural que permitan obtener la
similaridad entre términos.
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